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基于正交信号修正与高效偏最小二乘的

质量相关故障检测方法

孔祥玉†, 罗家宇, 张 琪, 曹泽豪
(火箭军工程大学导弹工程学院，西安 710025)

摘 要: 偏最小二乘 (PLS)是一种广泛应用于多变量统计过程监控中的有效算法,高效偏最小二乘 (EPLS)是近年
提出的一种 PLS改进算法,在质量相关故障检测中具有良好的检测效果,但当测试数据含有质量无关故障
时, EPLS算法的误报率偏高,可能导致误报警,对工业过程中的故障检测有较大影响.为降低检测质量无关故障的
误报率,将EPLS结合4种正交信号修正 (OSC)方法提出4种OSC-EPLS算法.用质量无关故障样本建立OSC模型
对在线监测数据进行预处理,将处理后的信息用EPLS算法进行故障检测,误报率明显降低.最后结合田纳西-伊
斯曼工业过程,应用OSC-EPLS、PLS、EPLS算法进行故障检测,分别比较误报率和有效报警率的大小,体现所提
出算法在故障检测中的优势.
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Quality-related fault detection method based on orthogonal signal
correction and efficient PLS
KONG Xiang-yu†, LUO Jia-yu, ZHANG Qi, CAO Ze-hao

(Department of Missile Engineering，Rocket Force University of Engineering，Xi’an 710025，China)

Abstract: The partial least squares algorithm (PLS) is an effective method, which has been widely used in multivariate
statistical processes. Efficient projection to latent structures (EPLS) is an improved PLS algorithm proposed in recent years
and has a good detection effect in quality-related fault detection. However, when the test data has a quality-independent
failure, the false alarm rate of the EPLS algorithm is high, which may lead to false alarms and has a great influence on fault
detection in industrial processes. In order to reduce the false alarm rate of detection-independent faults, four OSC-EPLS
algorithms are proposed in combination with four orthogonal signal corrections (OSC) and the EPLS. In this paper, we
establish an OSC model with quality-independent fault samples to preprocess on-line inspection data, and use the EPLS
algorithm for fault detection to reduce the false alarm rate. Finally, combined with Tennessee Eastman industrial process,
four kinds of the OSC-EPLS, PLS, and EPLS algorithms are used for fault detection. The false alarm rate is compared
with the effective alarm rate to reflect the advantages of the proposed algorithm in fault detection.
Keywords: fault detection；OSC；quality-related；false alarm rate；partial least squares；process monitoring

0 引 䀰

在传统工业系统过程中,多元统计过程监
控[1](MSPM)是一种可以检测、诊断故障或异常情
况的数据驱动过程方法,其依托的主要理论是以主成
分分析[2](PCA)、偏最小二乘[3](PLS)、规范变量分
析[4](CVA)等为核心的投影降维方法.在处理高维
度、高度耦合数据时具有独特的优势,因此MSPM
常被用于建立在大数据集正常运行条件下的过程监

控模型,监测过程中故障或异常等情况.与传统工业

系统相比,工业物联网 (ICPS)面临着更多故障来源的
严重威胁, Yu等[5]总结了MSPM在 ICPS中的研究进
展,并开发了Matlab工具箱DK-KIT[6]对关键性能指

标进行预测和诊断,评估故障对系统的影响.
PLS算法是MSPM中一种新型的多元统计分析

方法,该方法将输入空间X分解为主元子空间即质

量相关子空间和残差子空间即质量子空间.传统的
故障检测方法是利用T 2统计量和Q统计量分别监测

主元子空间和残差子空间中存在的异常情况.标准
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PLS在工业方面已经取得广泛应用,但是在理论中仍
然存在以下两个缺陷: 1)对X空间进行斜交分解,导
致主元子空间中仍包含了与Y 正交的成分; 2)传统
PLS算法基于提取X和Y 协方差最大的潜变量,并未
按照X方差的大小顺序来抽取主元,因此残差子空
间中存在较大的变异信息,不能准确检测出系统的质
量变化.
为克服传统PLS存在的问题, Zhou等提出全潜

结构投影[7](T-PLS)算法,该算法将不同类的信息投
影到不同的子空间中,对各子空间进行全方位监控.
T-PLS模型没有改变对输出Y 的预测能力,但故障监
测的效果在原来的基础上取得很大进步.在故障检
测的实际应用中, PLS模型通常采用非线性迭代算
法[8](NIPALS)求解,导致计算量非常大,并且由于算
法本身是斜交分解,使得主元中含有对预测无关的部
分.基于此, Yin等[9]提出了改进潜结构投影 (M-PLS)
模型,该算法采用SVD分解得到正交投影算子,将X

正交投影到两个子空间中,避免了大量的迭代过程.
进一步研究发现, M-PLS在求解过程中存在广

义逆计算,可能直接导致X与Y 中相关的信息丢

失.针对这一问题, Peng等[10]提出高效潜结构投影

(EPLS)算法,在M-PLS的基础上对X的残差子空间

进行PCA分解,分别对残差子空间中的主成分和噪
声也进行监控,全面提高质量相关故障的可检测性.

EPLS算法注重的是产品的质量,在进行故障
检测时,会对与质量故障相关的输入潜变量进行检
测.发生质量相关的故障不但会导致最终生产的产
品不合格,甚至会对人身安全造成极大的危害.当检
测到与质量相关的故障后,可以及时采取措施减少
不必要损失,也可以预报危险事故的发生.然而EPLS
算法基于一个近似的假设对X进行与质量相关的正

交分解,这使得分解得到的质量相关子空间中依然
含有少量与质量无关的信息.在过程监控时,一些与
质量无关的输入变量的变化依然轻微影响质量相关

统计量的变化,从而出现了质量无关故障导致质量相
关统计量超出控制阈值.但是,质量无关故障并不会
影响最终的质量,因此发生误报警,其指标称为误报
率.误报警会导致生产中断,特别是对连续流水生产
形式的工业过程生产造成重大损失,因此如何降低误
报率是实际生产中具有极大应用价值的研究内容.
为降低误报率, Wang等[11-12]在M-PLS算法基础

上分别应用正交信号修正SWosc算法[13]和OPLS算
法[14],提出了OSC-MPLS算法[11]和MOPLS算法[12].
由OSC模型参数去除输入数据中与输出正交的信
息,对处理后的数据进行故障检测,误报率得到有效

降低.可见,为降低EPLS的误报率,可以考虑直接降
低输入数据中与质量正交的信息,将去除后的信息运
用EPLS算法进行分解构造统计量,有效降低质量相
关子空间中的质量无关信息.通过OSC算法对输入
数据去除无用信息,再采用EPLS算法对测试数据进
行故障检测,可以在EPLS算法的基础上进一步有效
降低质量无关故障误报率.
目前有多种OSC方法可以去除输入数据与输出

数据中的正交信息, OSC-MPLS和MOPLS分别是针
对其中一类OSC算法展开的研究.每种算法去正交
的原理并不相同,去除的正交信息量也各不相同,因
此每类OSC算法结合EPLS对故障进行检测的效果
也存在差异.为了比较每种算法在TEP中故障检测
的效果,有必要对每种OSC-EPLS算法进行研究.本
文分别引入SWosc、OPLS、OPLS(PCA)、JSosc四种正
交修正算法结合EPLS提出 4种OSC-EPLS算法,在
不影响检测质量相关故障的情况下,降低测试数据
中含有质量无关故障时的误报率.在OSC-EPLS算法
中,采用正常数据建立EPLS模型,投影到3个子空间,
分别负责监测质量相关的子空间、质量无关的子空

间以及噪声子空间.提出用历史数据中质量无关故
障样本建立OSC模型的新思想,去除检测数据中与
输出数据正交的部分.在3个子空间中对检测数据设
计合适统计量进行故障检测,并通过仿真实验给出
结论性结果.本文创新体现在以下几点: 1)提出4类
OSC-EPLS算法; 2)提出采用质量无关故障数据建立
OSC模型的思想; 3)结合4类算法和质量无关故障数
据建立OSC模型的思想提出一套完整的过程监控技
术,并对4类OSC-EPLS算法在过程监控中的监测性
能进行详细对比分析,验证了所提出方法的有效性.

1 基础预༷知䇶

1.1 标准PLS和M-PLS

假设自变量X = [x1, . . . , xm],因变量Y = [y1,

. . . , yl].其中:xi ∈ Rn, yi ∈ Rn, i = 1, 2, . . . , N.

PLS模型参数通常由NIPALS求解,用X和Y 进行回

归建模,有 X = X̂ + X̃ = TPT + X̃,

Y = Ŷ + Ỹ = TQT + Ỹ .
(1)

其中: X̂为主元子空间; X̃为残差子空间; Ŷ 为可预测
子空间; Ỹ 为残差;T = [t1, . . . , tA]为得分矩阵;Q =

[q1, . . . , qA]为 Y 对 T 的回归矩阵,通常称为负载矩
阵;P为X对T回归的负载矩阵.由于T无法从X中

直接计算得到,引入权重矩阵R = W (PTW )−1,可得
T = XR,基于R可得Y 对X的回归矩阵B = RQT.
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Ŷ 计算如下:

Ŷ = TQT = XRQT = XB. (2)

在NIPALS算法迭代过程中,使用Y 的特征向量

回归X的特征向量,相应地使用X的特征向量回归

Y 的特征向量,通过旋转特征向量逐步提高相关性最
终达到稳定.

PLS模型参数求解无论基于特征值分解、SVD分
解或是NIPALS算法都会存在大量计算过程.同时,
由于PLS模型斜交分解会导致质量相关子空间中仍
然存在与质量正交的信息,降低了故障监测性能.

M-PLS算法正是针对这一缺陷的改进,其要求
主元子空间中不包含与Y 正交的分量,对预测Y 有充

分贡献;残差子空间对预测Y 没有贡献,给出Y 分解

Y = XM + Ey = Ŷ + Ey, (3)

1

N
Y TX=

1

N
MTXTX+

1

N
ET

y X≈MTXTX

N
, (4)

X和 Y 的系数矩阵为M = (XTX)−1XTY ,
由于矩阵XTX在计算中存在非满秩情况,令M =

(XTX)†XTY ,对MMT进行SVD分解,有

MMT = [P̂M P̃M ]

[
ΛM 0

0 0

][
P̂T
M

P̃T
M

]
. (5)

其中 P̂M ∈ Rm×l, P̃M ∈ Rm×(m−l), ΛM ∈ Rl×l.构造
正交投影矩阵ΠM和Π⊥

M ,有

ΠM = P̂M P̂T
M , (6)

Π⊥
M = P̃M P̃T

M . (7)

将X沿投影矩阵进行投影,得到两个正交子空间

X̂ = XΠM , X̃ = XΠ⊥
M . (8)

上述过程将Y 分解为与X相关的 Ŷ 和不相关的

Ey,然后将X向Span{M}和Span{M}⊥ 投影正交分
解成完全预测Y 的子空间X̂和与Y 无关的子空间X̃ ,
该操作避免了PLS中大量复杂的迭代过程,减少了计
算量.

1.2 正交信号修正(OSC)算法

在工业过程中,通常更注重质量相关故障导致的
系统报警,而多变量输入数据X通常包含与输出Y

无关的变化,可能导致系统发生误报警.所以去除X

中与Y 无关的信息可以显著降低故障检测中潜变量

的数量,建立更加精确的PLS模型.
本节分别对 6种正交信号修正算法进行介绍.

OSC算法最早称为 SWosc[10]算法,该算法的目的
是为了去除X中与 Y 正交的信息; Sjöblom等[15]在

SWosc算法基础上进行修改,提出 JSosc算法,应用
于校准转移; Fearn[16]提出一种新的OSC算法,该算
法避免了迭代过程,降低计算量,简称为TFosc[17]算

法; Andersson等[17]提出直接正交化 (DO)算法,该算
法无迭代过程并且确保了预处理过程中X与Y 完全

相关的信息不会被删除,缺点是模型的预测能力会降
低;文献 [11]介绍了偏最小二乘正交投影 (OPLS)算
法和主成分分析偏最小二乘正交投影 (OPLS-PCA)
算法, OPLS算法基于NIPALS正交校正, OPLS-PCA
算法是在OPLS算法的基础上对x的残差进行PCA
分解并将残差重新加入X的主元中.文献 [18]指出,
JSosc算法和DO算法的正交程度较差,在检测中可
能去除多余信息降低故障检测率,不适用于本文.因
此,不对这两类算法步骤进行详细介绍,给出其余 4
类OSC算法,具体步骤见表1.

表 1 OSC算法步骤

Step SWosc TFosc OPLS OPLS(PCA)

1 标准化X和Y 标准化X和Y 标准化X和Y 标准化X和Y

2 PCA ⇒ t,令t⊥ = t M = I −
X′y

y′XX′y
y′XZ = XM PLS(X, y) ⇒ w, p PLS(X, y) ⇒ w, p

3 tnew = t −
y′t

y′y
y Z = XM = X −

X(y′X)′

(y′X)(y′X)′
(y′X) w⊥ = p −

w′p

w′w
w w⊥ = p −

w′p

w′w
w

4 PLS(X, tnew) ⇒ W,P, q PLS(X, tnew) ⇒ W,P, q t⊥ = Xw⊥ t⊥ = Xw⊥

5 w⊥ = W (P ′W )−1q w⊥ = p P⊥ = X′t⊥/t′⊥t⊥ P⊥ = X′t⊥/t′⊥t⊥
6 t⊥ = Xw⊥ t⊥ = Xw⊥ XOSC = X − t⊥p′

⊥ XOSC = X − t⊥p′
⊥

7 返回 step3直到t⊥稳定 P⊥ = X′t⊥/t′⊥t⊥
P⊥ = [P⊥ p⊥]

W⊥ = [W⊥ w⊥]
Xor = t⊥p′

⊥, PLS(Xor)

8 P⊥ = X′t⊥/t′⊥t⊥ XOSC = X − t⊥p′
⊥ Xor = tpca_orp

T
pca_or + Epca_or

9 XOSC = X − ht⊥p′
⊥ P⊥ = [P⊥ p⊥]W⊥ = [W⊥ w⊥] XOSC = X − t⊥p′

⊥ + Epca_or

10
P⊥ = [P⊥ p⊥]

W⊥ = [W⊥ w⊥]

P⊥ = [P⊥ p⊥]

W⊥ = [W⊥ w⊥]

2 基于四类OSC-EPLS模型过程监控技术
2.1 OSC-EPLS模型及其统计指标

EPLS 是 M-PLS 的改进算法, Peng 等[10] 在对

M-PLS进行研究后指出,由于MMT采用SVD分解,
计算中 (XTX)−1可能导致X中与Y 相关的信息丢

失. M-PLS模型分解的 X̃可能含有与Y 相关的部分,
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其变化会影响质量变量,因此有必要对 X̃进行PCA
分解,提高质量相关故障的检测,即

X̃ = Txr
PT
xr

+ X̃r, (9)

其中Txr
和Pxr

分别为X̃的得分矩阵和负载矩阵.通
过上述简要分析,建模如下:

X = X̂ + Txr
PT
xr

+ X̃r; (10)

Y = Ŷ + Ey. (11)

在EPLS算法中,输入数据由于噪声、扰动等情
况导致模型不能完全正交分解,质量相关子空间仍会
存在质量无关信息,出现监测质量无关故障误报率过
高的情况.因此考虑直接采用OSC算法降低输入数
据中与质量正交的信息,将处理后的数据应用EPLS
模型进行故障检测.基于OSC-EPLS的监测模型可以
有效降低质量相关子空间中的质量无关信息,因此认
为将OSC算法引入EPLS是一个有效可行的思想,在
EPLS算法的基础上进一步降低误报率.
第1.2节已比较了各类OSC算法的性能,因此选

取正交性较好的SWosc、TFosc、OPLS、OPLS(PCA)
算法分别构建基于OPLS(PCA)-EPLS、TFosc-EPLS、
OPLS-EPLS、 SWosc-EPLS的过程监控模型. OSC-
EPLS过程监控统计量构造如下:有一组新测试数据
x,可以被分解为3个部分 x̂、x̂r、x̃r, x̂ ∈ Rl×1, x̃r ∈
R(M−l−A)×1, x̂r ∈ RA×1,A为残差空间主元个数,由
累计方差贡献率(CPV)确定,有

t2x̂ = P̂T
Mx, (12)

tx̂r
= PT

xr
x̃. (13)

用tx̂和tx̂r
构造T 2统计量, X̃r构造Q统计量[19],有

T 2
x̂ = tTx̂

(PT
MXTXPM

N − 1

)−1

tx̂, (14)

T 2
x̂r

= tTx̂r

(TT
xr
Txr

N − 1

)−1

tx̂r
, (15)

Qx = ∥x̃∥2 = x̃T(I − PxP
T
x )x̃. (16)

统计量的控制限基于χ2分布进行计算,有

Jth,T 2
X̂
= ĝχ2

α,ĥ
, ĝ =

Ŝ

2µ̂
, ĥ =

2µ̂2

Ŝ
; (17)

Jth,T 2
X̂r

= ĝrχ
2
α,ĥr

, ĝr =
Ŝr

2µ̂r
, ĥr =

2µ̂2
r

Ŝr

; (18)

Jth,T 2
X̃
= g̃χ2

α,h̃
, g̃ =

S̃

2µ̃
, h̃ =

2µ̃2

S̃
. (19)

其中: û和 Ŝ、ũ和 Ŝr、ûr和 Ŝr分别为正态过程下统

计量T 2
x̂、T

2
x̂r
和Qx对应的均值和方差.本节采用文献

[7]中误报率 (FAR)、有效报警率 (FDR)两个指标对故
障检测效果进行评估,公式如下:

FDR = Nnea/Ntfs, (20)

FAR = Nnfa/Ntfs. (21)

其中:Nnea和Nnfa分别为有效报警和错误报警的数

目,Ntfs为故障样本的总数.
在工业过程中,良好的故障检测效果体现在以下

两方面: 1) 当检测数据是质量无关故障时,质量相关
的统计指标FAR低; 2) 当检测数据是质量相关故障
时,质量相关的统计指标FDR高.

2.2 基于质量无关故障数据的OSC模型

在故障检测中,通常采用正常数据建立OSC模
型,将经OSC模型处理后的测试数据应用到故障检
测中.但是经实验发现,由正常数据构建的OSC模型
难以有效滤除故障数据中质量无关的信息,误报率不
能得到有效降低.为此,提出由质量无关故障数据构
建OSC模型的新思想,将历史中的故障数据分别用
表1中给出的SWosc、TFosc、OPLS、OPLS(PCA)算法
训练出模型参数W⊥、P⊥.测试数据分别经4种OSC
模型去除正交信息后得到新的输入数据Xosc,将Xosc

投影到由EPLS模型分解的3个子空间,分别构建统
计量进行故障监测.经检验,质量无关故障的检测效
果有明显改善,误报率显著降低.

2.3 OSC-EPLS过程监控技术

本节采用2.1节介绍的统计量进行过程监控,见
式 (14)∼ (16),相应控制限由式 (17)∼ (19)确定.现给
出过程监控具体步骤如下.

step 1:对输入数据X和Y 进行标准化.
step 2:对X和Y 进行PLS非线性迭代,得到X与

Y 的系数矩阵M .
step 3: 将MMT 进行SVD分解,得到 P̂M和 P̃M ,

X̂ = XΠM ,Π⊥
M = P̃M P̃T

M .
step 4: 对X进行正交分解,X = X̂ + X̃, X̂ =

XΠM ,Π⊥
M = P̃M P̃T

M .
step 5: 对 X̃进行PCA分解, X̃ = Txr

PT
xr

+ X̃r,

X̂r = Txr
PT
xr

.
step 6:计算控制限Jth,T 2

X̂
, Jth,T 2

X̂r

, Jth,T 2
X̃

.
step 7: 用质量无关的故障数据分别构建表1中

的4种OSC模型,保存模型参数W⊥, P⊥ .
step 8: 当有一组测试数据 xnew时,用 step 7中

OSC模型参数W⊥, P⊥对xnew进行预处理.
step 9: tnew = xneww⊥/(w

T
⊥w⊥).

step 10: tnew = [tnew tnew].
step 11: xnew-osc = xnew − tnewP

T
⊥ .

step 12: 令xnew = xnew-osc,重复 step 8∼ step 10,
直到满足设定的去正交次数.
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step 13: 由式 (15)∼ (17) 计算统计量 T 2
x̂new

,

T 2
x̃new-r

和Qx .
step 14:诊断统计:若T 2

x̂new
> Jth,T 2

X̂
,则检测到质

量相关故障;若T 2
x̂new-r

> Jth,T 2
X̂r

,则检测到质量无关
故障.
基于OPLS-EPLS、SWosc-EPLS、TFosc-EPLS、

OPLS(PCA)-EPLS算法的过程监控技术利用 4种不
同OSC算法去正交的性质,分别去除输入数据X

中与质量 Y 无关的信息.将预处理后的信息投影
到EPLS算法分解的 3个子空间中,结合EPLS算法
在过程监控全面、 高效的监测效果,分别构建统
计量进行过程监控.与EPLS算法相比, OPLS-EPLS、
OPLS(PCA)-EPLS、SWosc-EPLS、TFosc-EPLS对质量
无关故障误报警情况均有所改善,系统鲁棒性明显提
升,稳定性进一步增强.

3 仿真实验

应用田纳西-伊斯曼过程 (Tennessee Eastman
process, TEP)验证OPLS-EPLS、SWosc-EPLS、TFosc-
EPLS和OPLS(PCA)-EPLS算法在故障监测中的有效
性.

3.1 TEP实验参数初始化

TEP是由伊斯曼化工公司开发的一个工业模拟
器,整个流程由5个操作单元组成,包括化学反应器、
冷凝器、压缩机、汽/液分离器和分离器.如文献 [20]
所述, TE过程共生成22个数据集,用于过程监控和故
障诊断,包括1个正常数据和21个特定故障数据集,
数据集中包括 41个测量变量XMEAS(1-41)和 12个
控制变量XMV(1-12);正常数据集包含480个样本,故
障数据集包含960个样本.由文献 [7]可知,在所有的
故障样本中, IDV(1, 2, 5-8, 10, 12, 13)是质量相关故障
数据, IDV(3, 4, 9, 11, 14, 15)是质量无关故障数据.

实验参数初始化:选取数据集中 22个过程变
量XMEAS(1-22)和 11个操纵变量XMV(1-11)作为
输入X ,选取过程变量 XMEAS(35)作为质量变量
Y . WSosc算法中 PLS主元个数Ar = 7;用故障数
据 IDV(4)分别建立4种OSC模型OPLS(PCA)-EPLS、
SWosc-EPLS、TFosc-EPLS、OPLS-EPLS,算法迭代次
数均取noc = 7.
实验分为3部分,实验1比较基于正常数据和质

量无关故障数据建立OSC模型应用OSC-EPLS算法
故障的监测效果;实验2对质量相关故障和质量无关
故障分别采用PLS、EPLS及4种OSC-EPLS算法的故
障监测效果进行比较;实验3验证OSC-EPLS对误报
警情况的有效改善并与TPLS作对比.最后对各算法

进行具体分析并给出结论性总结.

3.2 实验 1

本节将检验质量无关故障和正常数据建立OSC
模型的差异,并探讨基于质量无关故障的OSC模型
去除质量无关故障正交信息的有效性和合理性.分
别采用质量无关故障 IDV(3, 4, 9, 11, 15)建立 SWosc
模型,对预处理后的数据应用EPLS算法检测质量无
关故障,将各模型故障检测误报率分别与EPLS作比
较, FAR见表2.

表2 SWosc-EPLS质量无关故障误报率FAR %

OSC建模
IDV(3) IDV(4) IDV(9) IDV(11) IDV(15)

数据类型

EPLS 13.60 10.98 7.62 10.23 10.49

正常数据 12.23 11.24 6.37 10.36 9.99

IDV(3) 7.24 9.11 5.49 8.61 9.36

IDV(4) 5.87 5.49 5.24 7.74 4.99

IDV(9) 12.23 11.28 6.42 11.23 7.24

IDV(11) 10.23 8.74 5.74 11.61 9.11

IDV(15) 6.24 8.61 5.37 9.99 8.24

如表 2所示,黑体数据表示故障数据建立OSC
模型在TEP中比正常数据建立OSC模型误报率低
的监测值.其中用正常数据建立OSC模型在监测故
障 IDV(3, 9, 15)比EPLS的误报率低,但是在监测故障
IDV(4, 11)时的误报率比EPLS高,说明采用正常数
据建立OSC模型的监测模型无法有效去除正交部
分信息.采用故障 IDV(3, 4, 11, 15)建立的OSC-EPLS
模型比EPLS模型和正常数据建立的OSC-EPLS模
型对各类故障监测的误报率均进一步降低;采用故
障 IDV(9)建立OSC模型对故障 IDV(3, 15)监测的误
报率比正常数据建立OSC模型和EPLS低,只在监测
故障 IDV(4, 11)时误报率偏高.综合上述数据分析可
以得出,基于质量无关故障数据建立OSC模型去除
质量无关故障中正交的信息的效果都普遍较好,过
程监控FAR得到有效降低.在质量无关故障中,基于
IDV(4)建立OSC模型去除各类质量无关故障正交信
息效果最佳,误报率均得到大幅度降低,因此后面实
验中采用故障IDV(4)建立OSC模型.
可以看出,基于质量无关故障建立OSC模型去

除质量无关故障中与质量正交信息是有效的方法,因
为在监测质量无关故障时导致FAR产生的原因都类
似,比如噪声、扰动以及过程的不稳定性等普遍客观
存在的原因;其次每类故障的发生必然是过程变量
异常导致,在同一个环境中这些异常变化会影响其他
过程变量相关的故障,如进料口温度发生阶跃变化引
发的故障 IDV(3),若该温度变化较大则可能影响反应
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器冷凝水入口温度从而间接影响 IDV(4),同时也可能
导致冷凝器冷凝水阀门出现粘滞影响 IDV(15),即故
障之间存在相关关系. IDV(9,11)是随机扰动故障类
型,采用阶跃响应故障 IDV(3, 4, 15)建立的OSC模型
去扰动故障正交信息能力较好,而基于随机扰动故障
建立的OSC模型去正交性能力较差,这是由于随机
扰动与其余故障相关性较差导致.因此采用阶跃故
障IDV(3, 4, 15)降低其他故障误报率是合理有效的.

3.3 实验 2

本节实验将PLS算法、EPLS算法、SWosc-EPLS、
TFosc-EPLS、OPLS(PCA)-EPLS、OPLS-EPLS算法应
用到TEP对检测数据进行故障检测,分别比较检测质
量相关故障和质量无关故障时的FDR和FAR值.检
测结果见表3和表4.

表3 质量相关故障有效报警率FDR %

IDV PLS EPLS
SWosc- TFosc- Opls- Opls(pca)-
EPLS EPLS EPLS EPLS

1 99.88 90.51 84.77 86.14 70.91 20.01
2 98.88 88.26 92.38 96.00 94.63 66.54
5 47.50 99.87 99.88 99.75 99.75 99.75
6 99.88 99.00 98.63 98.38 98.75 98.75
7 99.88 41.07 78.53 50.81 84.02 88.14
8 98.62 67.79 72.28 70.79 73.40 73.03
10 89.25 45.95 52.43 46.32 44.44 46.44
12 99.65 84.02 84.39 83.52 82.27 85.27
13 95.38 90.26 90.14 84.77 84.77 85.89

表4 质量无关故障误报率FAR %

IDV PLS EPLS
SWosc- TFosc- Opls- Opls(pca)-
EPLS EPLS EPLS EPLS

3 9.50 13.60 4.49 6.99 5.12 6.62
4 100 10.98 5.62 6.99 5.49 9.98
9 7.25 7.62 5.36 5.12 3.87 6.99
11 82.38 10.23 7.11 9.11 7.11 9.61
15 17.00 10.49 5.12 6.99 4.62 8.74

表3黑体数据表示FDR最大值以及除PLS外的
FDR最大值.由表3可知:检测数据中含有质量相关
故障时, PLS算法对 IDV(1, 2, 6, 7, 8, 10, 12, 13)均有较
好的检测率; EPLS算法检测故障数据 IDV(5, 6)时有
较好的报警效果,但是检测 IDV(7, 8, 10, 12)时 FDR
偏小,当测试数据中含有此类故障时,不能有效进行
报警,因此 EPLS算法对质量相关故障的监测能力
仍有待提高; OPLS(PCA)-EPLS算法在检测故障数据
IDV(1, 2)时的 FDR值与其余算法相比有效报警性
能最差,当检测中含有该二类故障时可能导致漏报
等情况; OPLS-EPLS算法在检测 IDV(1)时报警率低,
当故障发生时不能对其有效报警,而该算法在检测
其余故障时均有较高的检测率,总体上对质量相关

故障有较好的检测性能; TFosc-EPLS对故障 IDV(7)
的检测率较低,对其余各类故障均有较好的监测效
果; SWosc-EPLS在故障监测时,对每类质量相关故障
均有较高检测率;当设定一定阈值判断系统是否发
生故障时, PLS算法与SWosc-EPLS算法对各类质量
相关故障均能有效报警.
当测试数据中含有质量无关故障时不会影响

质量的变化,所以较小的质量无关故障检测率代表
了更为优异的监测性能,避免质量无关故障幅值较
大导致系统发生误报警.表 4黑体数字表示检测数
据为质量无关故障时的最低误报率,即出现误报警
的情况较低.由表 4可知: PLS算法在检测质量无关
故障 IDV(4, 11, 15)时的 FAR值极大,当测试数据中
含有此类故障时易导致误报警; EPLS算法在检测故
障 IDV(4, 11, 15)时的 FAR值均得到较大降低,误报
警情况有一定改善,但是在检测故障 IDV(3)时的误
报率过大,测试数据含有此类故障时易出现误报警
的情况;将OSC结合EPLS对各类质量无关故障进行
检测与EPLS相比均有较大提升,其中 SWosc-EPLS
在 IDV(3, 11)时误报率最小,当发生故障 IDV(3, 11)
时,系统鲁棒性强,不易发生误报; OPLS-EPLS检测
IDV(4, 9, 15)的误报率最小,此类故障发生时该算法
检测效果最为良好; TFosc-EPLS算法与OPLS(PCA)-
EPLS的误报率与EPLS相比均有较大改善.综上,当
检测数据中含有质量无关故障时, SWosc-EPLS和
OPLS-EPLS的误报率较低,有更为优异的检测效果.

3.4 实验 3

为检验OSC-EPLS对测试数据误报警的监测情
况,将基于T-PLS算法在故障监测中全面优良的监测
性能,与OSC-EPLS算法在质量无关故障中的检测效
果进行对比分析.应用TEP仿真, OSC采用SWosc模
型,质量无关故障取 IDV(4)和 IDV(11), T-PLS采用文
献 [7]中具体参数,对质量相关子空间T 2

y 和T 2
osc监测

情况如图1和图2所示.
图1、图2分别为对故障 IDV(4), IDV(11)的监测

结果,其中前 160个数据为正常数据,该部分数据发
生误报警用红色虚线圆标出,后800个数据为质量无
关故障,该部分数据超过控制限代表出现误报警,用
红色实线方框圈出.
图 1(a)中, T-PLS出现少量监测正常数据产生

的误报警,而质量无关故障样本误报警严重,统
计量大量超过控制限.图 1(b)中, SWosc-EPLS基本
无正常数据导致的误报警,并且质量无关故障误
报警情况与 T-PLS相比有明显降低.图 2(a)中, T-
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图 2 故障 IDV(11)监测图

PLS正常数据导致误报警样本数较多、 波动较

大,并且监测质量无关故障的误报警严重.图 2(b)
中, SWosc-EPLS正常数据统计量总体均处于控制限
下,误报警样本点只有1个并且质量无关故障的误报
警有显著改善,红框中的误报警样本点数量与T-PLS
相比数量大幅降低.综合图1、图2可以发现,误报警
由正常数据或质量无关故障数据误报导致,而基于
OSC-EPLS的故障监测方法均可有效改善这两类误
报警.

3.5 算法结论性总结

本节综合实验 1、实验 2、实验 3,对每种OSC-
EPLS算法进行总结,并在最后给出结论性总结.

OPLS(PCA)-EPLS算法在检测质量相关故障
IDV(1, 2)时有效报警率低,若测试数据中含有此类故
障,则可能出现漏报的情况.在检测质量无关故障时,
该算法的误报率相比EPLS算法有一定提高,但仍低
于其余的OSC-EPLS算法,所以在实际应用中不是理
想的算法.

TFosc-EPLS算法在检测质量相关故障 IDV(2,
12)时有效报警率最大,且对其余故障有效报警率也
较高,所以该算法对故障的报警是有效可取的.在检
测质量无关故障时,各类故障的误报率较EPLS算法
也有一定降低,但仍高于SWosc-EPLS算法和OPLS-
EPLS算法,若系统报警阈值较高,则此算法对过程数
据的检测将会取得良好的效果.

OPLS-EPLS算法在检测质量相关故障 IDV(1)时
有效报警率低,测试数据含有此类故障时可能存在误
报警的情况,但是该算法对其余各类质量相关故障的
检测效果均较为良好,仍是一个可行的检测故障的方
法.在检测质量无关故障 IDV(4, 9, 15)时误报率最低,
去正交信息效果十分明显.综合来看,该算法可以有
效应用到工业过程故障监测中.

SWosc-EPLS算法在检测质量相关故障 IDV(1,
5, 10)有效报警率最大,其余各类故障的报警率也较
高,对比其余算法,该算法在质量相关故障中的检
测效果最好.在检测质量无关故障 IDV(1, 11)误报率
最小,其余质量无关故障误报率也较低.综合来看,
SWosc-EPLS算法是一个非常有效的故障监测方法.

总体来看,采用OSC算法去除正交信息后应用
到EPLS算法的故障检测中是一个非常有效的方法,
对工业过程监测误报警情况有较大的改善.在每类
OSC-EPLS算法中, OPLS(PCA)-EPLS算法去除正交
信息效果较差,导致故障检测效果不佳,通常情况不
适用于故障检测; OPLS-EPLS算法在质量相关故障
的检测存在部分缺陷; TFosc-EPLS算法在质量无关
故障检测中的误报率偏低,在条件阈值允许情况下,
可以选择用于故障检测; SWosc-EPLS算法经仿真验
证,无论是质量相关故障还是质量无关故障该算法都
具有非常良好的检测效果,是较为理想的工业过程故
障检测算法.

4 结 论

本文将4种OSC算法分别与EPLS算法相结合,
提出了基于SWosc-EPLS、TFosc-EPLS、OPLS-EPLS、
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OPLS(PCA)-EPLS的质量相关故障监测方法.首先利
用质量无关故障数据建立 4种OSC模型,分别对测
试数据进行预处理;然后由正常数据建立EPLS模型,
构造合适统计量对TEP进行故障监控.所提出的4种
OSC-EPLS算法与T-PLS算法相比,计算量较低,误报
率有效降低.与EPLS算法相比,不仅在其基础上进
一步降误报率,而且质量相关故障的有效报警率也
得到提高,质量相关和无关故障的检测效果均得到改
善,基于4类OSC-EPLS算法的过程监控技术在工业
应用中有着良好的检测效果.其中, WSosc-EPLS算
法在4类算法中有较为优异的监测效果,可以应用到
工业过程的故障监测中.
在本文的研究中,对正交次数和OSC算法中主

元个数的确定还是一个难题,也是所提出算法有待提
高的研究方向,因此可以进一步通过PSO等优化算
法来自适应确定最优参数,从而得到更好的故障检测
效果.
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